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摘 要 : 为 提高 雷达 目标 识别 准确 率 , 提出 了 一 种 基于 深度 置信 网 络 IDBN) 的 高 分 辨 率 雷达 距离 像 (HRRP) 识 别 方法 。 
首先 利用 受 限 玻 尔 疼 曼 机 (RBMJ) 对 HRRP 数据 进行 逐 层 无 监督 训练 ， 根 据 对 比 散 度 (CD) 算 法 更 新 网 络 参数 ， 通 过 误 
差 重 构 设 计 DBN 深度 ， 而 后 利用 反 向 传播 (BP) 机 制 对 DBN 模型 参数 进行 有 监督 的 微调 ， 最 后 基于 该 模型 实现 了 
HRRP 的 分 类 与 识别 。 实 验 结果 表明 ， 与 传统 神经 网 络 相 比 ， 基 于 本 文 设 计 的 深度 置信 网 络 的 识别 准确 率 及 嗓 声 便 
棒 性 显著 提高 ， 识 别 准确 率 可 提高 8.5%。 
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High resolution range profile recognition based on deep belief network 
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Abstract: In order to improve the accuracy of radar target recognition, this paper proposes a high resolution range profile 
(HRRP) recognition method based on deep belief network (DBN) . Firstly, the method uses a restricted Boltzmann machine 
(RBM) to perform layer-by-layer unsupervised training on HRRP data. The network parameters are updated according to the 
contrast divergence (CD) algorithm, and the DBN depth is designed by the reconstruction error method. Then, the DBN 
model parameters are supervised and fine-tuned through a back propagation (BP) mechanism. Finally, based on the model, 
the classification and recognition of HRRP is realized. The experimental results show that compared with the traditional 
neural network, the recognition accuracy and noise robustness of the deep belief network based on this paper are 
significantly improved, and the recognition accuracy can be improved by 8.5%. 
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0 Lr 以 及 易 出 现 局 部 最 优 解 等 问题 ，Hinton ANF 2006 年 提 
si 出 了 非 监 督 的 逐 层 贪 禁 训 练 方 法 ， 解 决 了 神经 网 络 深度 增加 
雷达 目标 识别 与 分 类 是 第 四 代 雷 达 体制 的 关键 技术 之 所 带 来 的 “梯度 耗 散 "问题 ， 显 著 提高 网 络 分 类 和 预测 的 准确 
一 ， 也 是 当前 雷达 主要 研究 领域 之 一 。 高 分 辨 距离 像 high  ” 性 ， 使 神经 网 络 结构 规模 与 识别 精度 与 日 俱 增 。 
resolution range profile, HRRP) 是 目标 三 维 结构 在 一 维 空间 上 本 文 提出 了 一 种 基于 深度 置信 网 络 的 高 分 辩 雷 达 目 标 检 
的 投影 ， 可 很 好 地 反映 目标 散射 点 沿 雷达 视线 (radar line of 。” 测 方 法 ,通过 DBN 有 监督 学 习 和 无 监督 学 习 的 训练 过 程 ， 优 
sight, RLOS) 径 向 分 布 信息 ， 不 仅 提 供 了 比 低 分 辨 雷达 目标 化 DBN 模型 参数 , 设计 了 一 种 基于 RBM 重 构 误差 的 隐 含 层 
可 波 信号 更 多 特征 信息 ， 还 避免 了 二 维 或 三 维 成 像 过 程 中 复 深度 确定 方法 ， 让 网 络 通过 计算 自 组 织 地 训练 , 设计 出 既 能 
杂 的 运动 补偿 和 过 多 的 成 像 耗 时 ， 具 有 易于 获取 和 方便 处 理 ”满足 精度 要 求 ， 又 能 节约 成 本 的 网 络 深度 ， 并 通过 实验 仿真 
的 独特 优势 中。 因此 ， 基 于 HRRP 的 目标 识别 是 雷达 自动 目 验证 模型 有 效 性 。 
标识 别 (radar automatic target recognition, RATR) 领域 重要 Na ERE 总 
研究 方向 之 一 中。 目前 基于 HRRP 的 识别 方法 主要 有 模板 匹 。 1 深度 置信 网 络 模型 
URADA, FEL, RKT, ERDE, AK 深度 置信 网 络 (deep belief network，DBN) 由 若干 个 受 限 
示 09、 神 经 网 络 03-19 等 。 但 以 上 方法 在 数据 预 处 理 时 需 人 玻 尔 效 曼 机 (restricted Boltzmann machines, RBM) 和 一 个 反 向 
工 进行 特征 提取 ， 对 复杂 函数 表示 能 力 有 限 ， 目 标 泛 化 能 力 传播 网 络 Cback-propagation, BPO 羞 加 组 成 ， 其 训练 过 程 分 
氏 ， 不 可 避免 地 造成 一 定 信 息 损失 ， 且 常常 面临 维 数 灾难 、 为 无 监督 预 训练 和 有 监督 微调 两 个 部 分 09。 首先 ， 使 用 无 监 
局 部 最 优 及 过 学 习 问 题 ， 影 响 识 别 正确 性 的 提高 。 督学 习 方 法 预 训练 每 一 层 RBM, 将 低层 RBM 输出 作为 高 层 
针对 传统 神经 网 络 需 要 大 量 的 标签 样本 集 、 收 敛 速度 慢 RBM 输入 ， 以 贪 禁 方式 训练 每 层 RBM， 利 用 对 比 散 度 
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Fig.1 DBN model structure 
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隐 含 层 传 回 至 可 视 层 ， 如 图 2 所 示 。 
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Fig.2 RBM model structural 
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Fig.3 BP neural network model 
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wj 2 wi 2ylól^ (13) 
bj =b; +8" (14) 
2 深度 置信 网 络 设计 
2.1 网 络 深度 设计 
不 同 深度 的 网 络 其 识别 性 能 及 训练 时 间 等 均 不 相同 ， 主 
要 体现 在 : DBN 训练 精度 随 网 络 深度 增加 而 提高 290，DBN 
计算 性 能 随 网 络 深度 增加 而 下 降 P53， 顶 层 单元 达到 阔 值 后 ， 
DBN 识别 效率 基本 维持 不 变 5。。 
DBN 模型 训练 过 程 中 ， 通 过 RBM 无 监督 预 训练 ， 网 络 


权 值 已 经 处 于 较 优 位 置 , BP 网 络 反 向 微调 仅 在 较 小 范围 内 调 
节 网 络 权 值 ， 故 选择 合适 RBM 隐 含 层 数 ， 对 模型 优化 有 重 
要 意义 。 为 满足 训练 精度 ， 节 约 网 络 成 本 ， 本 文 基 于 重 构 误 
差 方 法 设计 网 络 隐 含 层 数 ， 利 用 经 RBM 一 次 吉 布 斯 采样 重 
构 后 的 数据 与 初 值 数据 的 差异 量 进行 评估 ， 如 下 式 所 示 ; 
"T P» xy) (15) 
nmp 


其 中 : Ro 为 重 构 误 差 ， 故 为 初 值 数据 ，% 为 网 络 重 构 数 据 ， 
? 为 取 值 范围 ， 工 为 RBM 层 数 ，e 为 期 望 误 差 。 通过 重 构 
误差 与 期 望 误差 进行 对 比 ， 计 算 并 确定 DBN 深度 ， 规 则 如 
下 : 


L-Nyy t Rerror > e, 
l RBM (16) 


L= Ny ,Rerror « e, 


如 果 预 训练 阶段 RBM 重 构 误 差 精度 达到 期 望 误差 要 求 ， 
网 络 进入 反 向 微调 阶段 ， 若 不 满足 期 望 误差 要 求 ， 则 增加 一 
层 RBM, 继续 对 网 络 进 行 预 训练 , 直到 网 络 重 构 误差 满足 要 
求 ， 选 取 合 适 的 DBN 深度 。 网 络 训练 流程 如 图 4 所 示 。 


(输入 数据 ) 
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[天 监督 预 训练 RBM | 增加 一 层 RBM 


[有 监督 反 向 微调 DBN 


图 4 DBN 训练 流程 图 
Fig.4 DBN training flow chart 
2.2 隐 含 层 节 点 设计 
网 络 深度 及 节点 数 增加 可 以 降低 网 络 误差 ， 提 高 精度 ， 
但 也 使 网 络 复杂 化 。 目 前 DBN 节点 数 确定 方法 没有 完善 理 
论 依据 ， 本 文通 过 实验 方法 确定 网 络 节点 数 。 
设计 DBN 模型 由 1 层 RBM 输入 层 ，L 层 RBM 隐 含 层 
以 及 1 层 BP 输出 层 构 成 ,为 简便 起 见 , 设 DBN 各 隐 含 层 节 
点 数 相同 。 针 对 不 同 隐 含 层 节 点 数 ， 根 据 重 构 误 差 方 法 设计 
各 网 络 模型 ， 进 行 对 比 测试 ， 结 果 如 表 1 所 示 。 
K 1 可 以 看 出 , DBN 重 构 误差 的 精度 与 网 络 节点 数 及 
网 络 深度 息息相关 , TER EDT mS, 只 需 数 层 RBM 
便 可 满足 重 构 误 差 目 标 要 求 ， 实 现 较 高 的 识别 率 ， 当 隐 含 层 
节点 数 较 少时 ， 为 使 网 络 达 到 目标 误差， 必须 增加 隐 含 层 个 
数 。 同 时 训练 时 间 也 会 随 网 络 深度 及 节点 数 的 增加 而 延长 。 
分 析 可 知 ， 当 隐 含 层 节 点 数 规模 较 小 时 ， 神 经 元 之 间 的 连接 
较 少 ， 对 特征 的 提取 能 力 有 限 ; 而 隐 含 层 数目 过 多 则 会 降低 
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网 络 泛 化 性 能 ， 出 现 过 拟 合 问题 。 
AX 不 同 隐 含 层 节 点 DBN 训练 数据 


Table 1 DBN training data for different hidden layer nodes 


隐 含 层 节 点 数 ” 隐 含 层 深度 EWR 识别 率 ”训练 时 间 /s 
256 1 0.29441 98437596 5.499 
128 1 0.34209 97.7051% 4.214 
64 2 0.40886 99.8535% 4.363 
32 2 0.36126 97.168% 4.026 
16 2 0.34703 81.1523% 3.830 
8 3 0.19571 78.735% 3.838 


实验 发 现 ， 隐 含 层 节点 设置 为 64 时 ，DBN 分 类 精度 最 
高 ， 根 据 重 构 误 差 方法 ， 此 时 网 络 隐 含 层 数 为 2 层 。 
3 ”实验 分 析 
3.1 实验 参数 选取 

实验 选取 外 场所 测 4 类 越野 车 雷达 回 波 数据 ， 每 类 目标 
测 得 1280 幅 距 离 像 ， 每 幅 距 离 像 的 长 度 为 236， 如 图 5 所 
示 。 抽 取 总 数据 的 60% 作 为 训练 集 ， 余 下 40% 作 为 测试 集 。 


— data A——-data B —— data C —— data D| 


100 150 
径 向 距离 单元 


图 5 ”雷达 一 维 距离 像 
Fig.5 High resolution radar range profile 

根据 文献 [27]， 利 用 网 格 搜索 寻 优 的 方法 ， 设 置 DBN 2 
数 如 下 : 预 训练 阶段 和 微调 阶段 的 学 习 率 为 0.1， 最 小 样本 
数量 为 32， 由 于 样本 在 迭代 20 REATI, KEAR 
数 为 20， 输 入 层 节 点 数 为 236， 输 出 层 节点 数 为 4。 设计 网 
络 结构 为 256-64-64-4。 经 多 次 实验 确定 重 构 目标 期 望 误 差 设 
置 为 0.5 时 ， 网 络 性 能 最 佳 ， 如 表 2 WD. 
表 2 期 望 误 差 对 网 络 影 
Table2 Impact of expected error on the network 


期 望 误差 隐 含 层 深度 ” 重 构 误差 RIMA ” 训练 时 间 (s) 


EC 


imp 


1 1 0.71363 97.365296 3.848 
0.5 2 0.40886 99.853596 4.363 
0.1 4 0.025667 7596 5.514 
0.05 4 0.025667 7596 5.514 
0.01 5 0.0025682 99.5605% 6.195 


3.2 DBN 深度 影响 分 析 
为 测试 本 文 基 于 重 构 误差 方法 设计 的 DBN 模型 是 否 有 
效 ， 针 对 隐 含 层 节点 为 64， 深 度 不 同时 的 DBN 进行 对 比 测 
试 如 表 3 所 示 。 
表 3 BEES ES DBN 训练 数据 
Table 3 DBN training data with different hidden layer depths 
隐 含 层 节 点 数 ” 隐 含 层 深度 重 构 误 差 训练 时 间 (s) 


识别 率 


64 1 0.71363 97.3652% 3.848 

64 2 0.40886 99.8535% 4.363 

64 3 0.17143 . 85.730596 4.966 

64 4 0.025667 7596 5.514 
LH 


表 3 可 以 看 出 ， 随 网 络 深度 增加 ， 网 络 重 构 误 差 逐渐 
降低 ， 运 算 时 间 逐 渐 增 大 ， 在 隐 舍 层 深度 为 2 时 ，DBN 识别 
率 达 到 最 高 ,为 99.8535%， 训练 时 间 为 4.363 s, 继续 增加 网 
络 深度 ， 虽 然 重 构 误 差 会 继续 降低 ， 但 识别 率 却 逐 渐 下 降 ， 
网 络 出 现 严重 过 拟 合 问题 。 证 明 本 文 根 据 重 构 误 差 方法 进行 
的 网 络 设计 、 参 数 选取 准确 有 效 。 
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减 小 ， 


问题 。 


3.3 


a) 隐 含 层 数目 增加 只 能 令 预 训练 阶段 RBM 的 重 构 误 差 
并 不 能 缩减 BP 微调 阶段 的 网 络 误差 。 
b) 隐 含 层 数目 增加 导致 微调 阶段 反 向 误差 累积 i 
c) 隐 含 层 数目 增加 降低 DBN 泛 化 性 能 , 导致 出 现 过 拟 合 


六 


d) 隐 含 层 数目 增加 导致 算法 时 间 
与 其 他 分 类 方法 对 比 
为 验证 DBN 对 HRRP 的 让 


In 


复杂 度 提 高 , 效率 降低 。 


只 别 效能 及 网 络 稳定 性 ， 将 深 


BEES 


网 络 与 传统 神经 网 络 INN)、 支 持 向 量 机 (SVMD 方 法 及 


AR dp 
SVM 核 函 数 采用 径 向 基 函 数 ， 参 数 选取 参考 文献 [6]; 由 文 
献 [L6] 可 知 虽然 CNN 更 适合 处 理 二 维 图 像 , 但 A 
成 机 理 与 光学 图 像 并 不 相同 ， 
像 会 破坏 内 部 的 结构 信息 ， 因 此 卷 积 神经 网 络 采 
神经 网 络 最 佳 ， 
加 入 SNR=3 dB 的 高 斯 白 噪声 进行 对 照 实 验 ， 识 别 结 
4 所 示 。 


经 网 络 (CNN) 进 行 对 比 。 其 中 NN 采用 BP 优化 机 


jT HRRP 
将 雷达 一 维 距离 像 转变 为 二 维 
维 卷 积 
对 HRRP 数据 
果 如 表 


网 络 结构 根据 文献 [16] 确 定 。 


表 4 不 同方 法 分 类 效果 比较 


Table 4 Comparison of different methods 


识别 方法 识别 率 加 噪 后 识别 率 训练 时 间 (s) 
NN 91.33% 90.74% 2.802 
SVM 94.3696 93.2996 2.137 
CNN 99.0995 98.0896 7.308 
DBN 99.8595 98.1296 4.363 
实验 结果 表明 ， 在 相同 数据 条 件 下 ， 相 对 于 NN，DBN 

通过 RBM 无 监督 预 训练 为 网 络 提供 了 合适 的 初 值 ， 模 型 识 
别 准确 率 提高 8.52%; 对 于 SVM，DBN 利用 多 层 网 络 结构 ， 
学 习 到 深层 抽象 的 数据 特征 ， 识 别 准确 率 提 高 5.49%， 可 见 


DBN 结合 无 监督 学 习 和 有 监督 学 习 


TT 


特点 ， 相 对 于 传统 算法 ， 


取得 了 更 好 分 类 性 能 。 由 表 4 可 知 ， 与 CNN 相 比 ， 二 者 识 
别 效率 相差 不 大 ， 但 采用 DBN 结构 网 络 运 算 时 间 可 缩短 
40.3%. HF CNN 内 部 卷 积 池 化 特性 ， 网 络 运算 复杂 ， 更 适 


合 提取 二 维 图 像 特征 , 在 处 理 HRRP 数据 方 
更 明显 的 优势 。 在 加 入 SNR=3dB 高 斯 白 噪 
可 达到 98.1296, 


El, DBN 则 具备 
后 ， 识 别 率 仍 
识别 率 显 著 高 于 其 他 网 络 ， 表 明 DBN 结构 


声 鲁 棒 性 较 高 。 
4 ”结束 语 
针对 雷达 高 分 辩 率 距离 像 的 识别 问题 ， 提 出 了 一 种 基于 
深度 置信 网 络 的 目标 识别 方法 ， 通 过 RBM 无 监督 预 训练 及 


gh 


BP 有 监督 微调 优化 DBN 模型 ， 基 于 重 构 网 络 误差 方法 ， 设 
iF DBN 隐 含 层 深度 。 利 


实测 数据 对 该 模型 进行 验证 表明 ， 


在 不 需要 进行 人 工 特征 提取 情况 下 ， 
类 实验 中 ,达到 了 99.859615] 3] 7 
有 较 大 提升 , 网络 鲁 棒 性 优良 .证 明了 深度 置信 
识别 中 的 应 


本 方法 在 雷达 目标 的 分 
EE 确 率 ， 相 对 其 他 分 类 算法 
网 络 在 HRRP 


价值 。 
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